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Simulagdo de Monte Carlo, aplicada ao gerenciamento de riscos de
projetos, com Crystal Ball®

Este trabalho tem como objetivo apresentar os resultados da utilizagdo da analise da simulagdo de Monte Carlo no gerenciamento de riscos de projetos no que
tange a administragdo dos riscos nos tempos das atividades previstas em seu escopo. Para tanto, foi utilizada a ferramenta Crystal Ball® que utiliza a simulagdo
de Monte Carlo, baseada em planilhas eletronicas, para a realizagdo das simulagdes, previsdes e otimizagbes com o objetivo de auxiliar na tomada de decisdo. O
estudo possibilita verificar as probabilidades de ocorréncia dos valores calculados pela técnica PERT para estimativas de duragdo de um projeto genérico de
implantagdo de software.
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Monte Carlo simulation, applied to risk assessment of projects with
Crystal Ball®

This work aims at presenting the outcomes of using the Monte Carlo simulation analysis in the risk assessment of projects in regards to the management of risks
during the activities planned in the scope. To do so, the Crystal Ball® tool, which uses the Monte Carlo simulation based on electronic spreadsheets, was adopted
in order to perform simulations, predictions and optimizations with the purpose of supporting decision-making. The study enables to verify the probabilities of
occurrence of the calculated values through PERT technique for the duration estimates of a software implementation generic project.
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INTRODUGAO

O gerenciamento de risco tem como objetivo aumentar a probabilidade e o impacto dos eventos
positivos e diminuir a probabilidade e o impacto dos eventos negativos nesses processos, durante todo o
projeto (PMBOK, 2013).

A aplicacdo da simulagdo de Monte Carlo na obtengdo de resultados futuros é muito viavel. Esta
simulacdo é uma ferramenta utilizada para a tomada de decisdo na solucdo de problemas de varios tipos,
especialmente em situagGes que envolvem andlise de riscos para predizer o resultado de uma decisdo
frente a incerteza. A aplicagcdo da simulagdo em problemas gerenciais requer a modelagem em termos
matemadticos do sistema que se pretende investigar, tornando conhecidas as varidveis e os relacionamentos
relevantes do problema.

A simulacdo de Monte Carlo, técnica de simulagdo de eventos discretos, quando aplicada a gestdo
de projetos visa criar uma andlise qualitativa onde é feita uma avaliagdo das probabilidades de ocorréncia e
impactos dos riscos identificados. Esses riscos podem ser avaliados de forma quantitativa, onde é feita uma
analise numérica dos efeitos que tais riscos podem ter sobre o projeto.

Este trabalho tem como objetivo apresentar os resultados da utilizagdo da andlise da simulacdo de
Monte Carlo no gerenciamento de riscos de projetos no que tange a administracao dos riscos nos tempos
das atividades previstas em seu escopo. O aumento de prazo e custo € um problema frequente no
desenvolvimento dos projetos. A simulacdo de Monte Carlo analisa os riscos e permite avaliar
guantitativamente a probabilidade do aumento do custo e do prazo, podendo ser empregado como
ferramenta de apoio a decisdo quanto ao lancamento de um novo projeto.

Para a elaboracgdo deste trabalho, foi utilizado o método de pesquisa exploratdria e explicativa. Foi
utilizada a pesquisa bibliografica relacionada aos assuntos abordados para a melhor familiarizacdo do
assunto. O presente trabalho se justifica uma vez que sugere a utilizagdo da Simula¢cdo de Monte Carlo
como ferramenta para auxiliar a andlise de projetos, sem adicdo significativa de custos, bem como sem a
necessidade de profundos conhecimentos estatisticos, proporcionando ao gerente maior sofisticacdo e
precisdo das informacgdes, como se pode perceber a falta no uso de simulacdo para estimativas de custos e
prazos.

Atualmente, existem técnicas de simulagdo bastante exploradas nas areas de gerenciamento de
risco, mas pouco difundidas entre os gerentes de projetos. As incertezas nos projetos sdo muitas e
minimiza-las é uma tarefa que poucos gerentes sabem. Neste contexto, as técnicas de simulagdo surgem
como importante ferramenta para prever e minimizar incertezas de custos e tempo de projetos.

Como alternativa, a Simulacdo de Monte Carlo, segundo Moore (2005), pode ser utilizado
largamente na avaliacdo de projetos, onde os riscos envolvidos podem ser expressos de forma simples e de
facil leitura, e as simulagdes auxiliam a decisdo. Assim, os indicadores deixam de ser deterministicos e

passam a serem estocdsticos, probabilisticos.
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REVISAO TEORICA
Definigao de projeto

Segundo Dinsmore (2011), projeto é um instrumento fundamental para qualquer atividade de
mudanca e geracdo de produtos e servicos. Ele pode envolver desde uma Unica pessoa a milhares delas,
organizadas em equipes, e com durag¢do que pode variar de alguns dias a muitos anos.

Para Woiler (2008) é o conjunto de informagdes internas e/ou externas a empresa, coletadas e
processadas com o objetivo de analisar uma decisdo de investimento. Nestas condicbes, o projeto ndo se
confunde com as informagdes, pois ele é entendido como sendo um modelo que, incorporando
informacdes qualitativas e quantitativas, procura simular a decisdo de investir e suas aplicacdes. Um
projeto é caracterizado pelo esforco temporario empreendido com o intuito de criar um produto, um
servico ou obter um resultado exclusivo.

Temporario: significa que todos os projetos possuem inicio e final definidos. O final é alcancado
guando os objetivos do projeto tiverem sido atingidos, quando estiver claro que eles ndo serdao ou nao
poderado ser alcangados ou quando nado existir mais a necessidade do projeto e ele for encerrado.

Produtos, servigos ou resultados exclusivos: Um projeto cria entregas exclusivas, que sdo produtos,
servicos ou resultados. Os projetos podem criar um objeto produzido, quantificavel e que pode ser um item
final ou um item componente, uma capacidade de realizar um servigo e um resultado.

Elaboragdo progressiva: caracteristicas de projetos que integra os conceitos de temporario e
exclusivo. Significa desenvolver em etapas e continuar por incrementos, ou seja, o escopo do projeto sera
descrito de maneira geral no inicio e se tornara mais detalhado conforme se desenvolve um entendimento
mais completo dos objetivos.

Para facilitar a elaboracao progressiva do projeto e o controle do seu gerenciamento, os projetos
sdo divididos em fases. Essas fases sdo determinadas pelas caracteristicas e necessidades especificas de
cada projeto a partir da experiéncia em seu gerenciamento, isto €, descrevem o que se precisa fazer no
projeto, Dinsmore (2011). Segundo o (PMBOK, 2013), essas fases sdo: iniciagdo, planejamento, execucdo,

controle e encerramento.

Gerenciamento de projetos

Gerenciar um projeto é como montar um quebra-cabeca. Cada peca deve ser colocada no seu
devido lugar, de maneira coerente e consistente, a fim de se obter os resultados esperados. Esse
gerenciamento envolve tomadas de decisdo diretamente ligadas aos objetivos do projeto e aos processos
de desenvolvimento e execugdo, assim como ao processo de controle do projeto Dinsmore (2011).

Segundo Kerzner (2006), uma gestdo de projetos bem sucedida exige planejamento e coordenagdo
extensivos, ou seja, o fluxo de trabalho e a coordenacdo do projeto devem ser administrados
horizontalmente. A gerencia horizontal implica que o trabalho é organizado ao longo dos vérios grupos
funcionais que trabalham em interacdo permanente, isto é, melhora a coordenac¢do e comunicagdo entre

os subordinados e seus gerentes.
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“O gerenciamento de projetos é a aplicacdo de conhecimento, habilidades, ferramentas e técnicas
as atividades do projeto a fim de atender aos seus requisitos” (PMBOK, 2013). Ainda segundo o (PMBOK,
2013), o gerenciamento de projetos € um empreendimento integrador e essa integragdo exige que cada
processo do projeto e do produto seja adequadamente associado a outros processos para facilitar sua
coordenagdo. Esses processos sdo agregados em cinco grupos: grupo de processo de iniciagdo, grupo de
processo de planejamento, grupo de processo de execucdo, grupo de processo de monitoramento e
controle e grupo de processo de encerramento. Totalizando 44 processos.

Esses 44 processos dos grupos de gerenciamento de projetos sdo organizados em nove areas de
conhecimento, que sdo: gerenciamento de integracdao do projeto, gerenciamento do escopo do projeto,
gerenciamento do tempo do projeto, gerenciamento de custos do projeto, gerenciamento da qualidade do
projeto, gerenciamento de recursos humanos do projeto, gerenciamento das comunicacdes do projeto,
gerenciamento de riscos do projeto e gerenciamento de aquisicdes do projeto (DISNMORE, 2011). Este

trabalho delimita-se apenas a area de conhecimento do gerenciamento de riscos.

Gerenciamento de riscos de projetos

Um risco é qualquer evento ou condigdo em potencial que se concretizando pode afetar positiva ou
negativamente um objeto do projeto. Possui duas dimensdes chave; a probabilidade, que é a chance de
ocorrer e o impacto, que é o efeito sobre o projeto, caso o evento ou a condi¢do de risco venha a se
manifestar (DINSMORE, 2011).

Segundo o (PMBOK, 2013), o gerenciamento de riscos de projeto inclui processos que tratam da
realizacdo de identificacdo, andlise, respostas, monitoramento e controle e planejamento do
gerenciamento de riscos em um projeto. Os objetivos do gerenciamento de riscos sdo aumentar a
probabilidade e o impacto dos eventos positivos e diminuir a probabilidade e o impacto dos eventos
negativos ao projeto.

O gerenciamento de riscos deve ser iniciado apds o planejamento do projeto, isto é, o projeto ja
deve ter definido o seu objetivo, planejado as entregas, a qualidade, o cronograma, a estimativa de custos
ou projecdo de resultados, ou seja, a proposta do projeto concluida, ja que se precisa dessas informacdes
como base para o gerenciamento de riscos (SALLES, 2009).

Uma vez estabelecido o plano que orientard as a¢des referentes ao gerenciamento de riscos, cabe
apresentar o processo de identificagdo de riscos. Esse processo pode ser visto como critico, pois apenas os
riscos conhecidos ou identificdveis podem ser adequadamente equacionados (CARVALHO, 2005). O
objetivo desse processo de identificacdo, é gerar uma lista refinada daqueles que podem ameacgar ou gerar

oportunidades com relagdo aos objetivos do projeto.

Anadlise dos riscos do projeto

De acordo com Salles (2009), todo risco tem uma probabilidade associada que ndo pode ser zero,

onde zero é a certeza de ndo ocorréncia do evento, nem 100%, onde o fato com certeza ocorrerd; e caso
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ocorra, sempre provocara um impacto. O peso do risco pode ser mensurado de duas formas, que nao sado
mutuamente exclusivas, por meio da qualificagdo ou da quantificagido e podem ser usadas
complementarmente.

Na andlise qualitativa o impacto e a probabilidade dos riscos sdo identificados e avaliados, para
depois serem classificados em funcdo do seu efeito potencial individual e priorizados em funcdo do seu
efeito potencial para o projeto como um todo. Enquanto que a analise quantitativa é caracterizada por
medicdo, andlise numérica das probabilidades e impacto dos riscos em carater individual e projecbes
numeéricas para o projeto como um todo; as técnicas de andlise, quantitativa, mais utilizadas sdo a analise

de sensibilidade, arvore de decisdo e métodos de simulacdo (DINSMORE, 2011).

Simulagao

Em 1972, surgem as primeiras linguagens de simulacdo tais como IBM, GPSS e Fortran. Evolui de
1982 a 1984 com os primeiros ambientes para a simulacdo em micro computadores. E em 1980 a 2008 com
ambientes de simulagdo para praticamente todos os ambientes com a facilidade de modelar, analisar e
avaliar (STRACK, 1984). Prado (2010), afirma que “simulagdo é uma técnica de solugdo de um problema
pela analise de um modelo que descreve o comportamento do sistema usando um computador digital”.

Um sistema pode ser definido como “um conjunto de partes inter-relacionadas, as quais, quando
ligadas, atuam de acordo com padrdes estabelecidos sobre inputs (entradas) no sentido de produzir
outputs (saidas)” (HARDING, 1972). Pode ser facilmente dividido em subsistemas e relacionar um
subsistema a outro.

Segundo Harding (1972), podem-se classificar os sistemas em dois grupos: Os sistemas
deterministicos e os sistemas probabilisticos. Os Sistemas Deterministicos sdo aqueles exatamente
previsiveis, que trabalham de acordo com as regras. Ja os sistemas probabilisticos sdo aqueles que s6
podem ser previstos através de probabilidade, onde as regras de operacdo ndo sdo exatamente
determinadas.

Utilizam-se os sistemas na constru¢cdo dos modelos usados na simulacdo. Um modelo pode ser
definido, segundo Strack (1984), como sendo a “representagdao de um objeto, sistema, ou ideia em alguma
outra forma que ndo a da entidade em si”. Sabe-se que cada modelo possui caracteristicas prdprias e que,
portanto, ndo sdo dispostas regras para sua construgdo. No entanto, para a construgdo de um bom modelo
deve-se considerar sua caracteristica evolutiva. E interessante iniciar simples e evoluir para uma maior
elaboragdo, aumentando o grau de complexidade visto os objetivos propostos.

Tal aproximacdo é feita através da modelagem, a qual consiste na habilidade de analisar o
problema, levando em conta os aspectos essenciais, selecionar e modificar as hipéteses bdsicas que o
caracterizam e aperfeicoa-lo (STRACK, 1984).

A partir dos anos 50, com o surgimento dos primeiros computadores, “a ideia do Método de Monte
Carlo foi estendida para solucdo de problemas probabilisticos de carater mais geral, como é o caso das filas

de espera; nascia assim a simulacdo de Monte Carlo” (GAVIRA, 2003).
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Vantagens e desvantagens da simulagao

Segundo Law (2007), algumas das vantagens do uso de simulagdo sdo: permitir a estimativa de
desempenho de um sistema atual sob condi¢Ges operacionais diferentes; possibilitar a comparagao de
propostas alternativas de sistemas ou politicas operacionais para verificar o que melhor se adapta aos
requisitos; permitir um controle melhor sobre condi¢des experimentais antes mesmo de implementa-las; e
possibilitar o estudo de um sistema por um longo periodo de tempo em um tempo relativamente curto.

Para Turrioni (2012), algumas das desvantagens do uso de simulagdo sdo: o alto custo da aquisicdo
de softwares ou utilizagdo de consultores especialistas; consumo de muito tempo sendo que os beneficios

ndo sao disponibilizados imediatamente; necessidade de uma quantidade significativa de dados.

A simulagao de Monte Carlo

A simulacdo de Monte Carlo surgiu no ano de 1949 com o artigo The Monte Carlo Method de
autoria dos matematicos John von Neumann e Stanislaw Ulam. Segundo Ulam, o nome do método foi dado
em homenagem a seu tio, que era frequentador do cassino de Monte Carlo, ao contrario do que pode-se
pensar em func¢do da associacdo direta a natureza repetitiva e aleatéria da roleta no cassino, por exemplo.
Embora o método ja fosse conhecido anteriormente, seu emprego de fato deu-se com o advento das
calculadoras e computadores, uma vez que se trata de um método numérico (SOBOL, 1994).

A Simula¢do de Monte Carlo é um método numérico que permite resolver problemas matematicos,
através da simulagdo de processos aleatdrios. Esta metodologia é considerada matematicamente melhor
do que a solugdo por meio de equagdes, que tornaria este tipo de problema tdo complexo que ndo poderia
ser expresso por meio de uma solugdo analitica simples. Uma das peculiaridades da simulacdo de Monte
Carlo é que seu algoritmo tem uma estrutura muito simples. Como regra, elabora-se primeiro um programa
para a realizagdo de um evento aleatdrio. Depois esse evento se repete N vezes de modo que cada

experiéncia seja independente das outras e toma-se a média dos resultados de todos os eventos. A outra

peculiaridade é que a incerteza estatistica é, em geral, proporcional a ,/D/N, onde D é uma constante e N
é o numero de eventos. Esta férmula permite observar que para diminuir o erro em 10 vezes é preciso
aumentar N em 100 vezes (PALACIO, 2010).

Segundo Freitas (2008), na aplicacdo desse tipo de simula¢do, dois pontos fundamentais sdo que os
dados devem ser artificialmente gerados por um gerador de nimeros aleatdrios e uma distribuicdo de
frequéncia da variavel de interesse. Ainda de acordo com Freitas (2008), um gerador de nimeros aleatérios
deve ser capaz de gerar valores independentes e uniformemente distribuidos no intervalo de 0 a 1.

Para Vose (1996), as principais vantagens da simula¢do de Monte Carlo sdo: CorrelagOes e outras
interdependéncias podem ser modeladas; O nivel de matematica envolvido na simulacdo ndo é muito alto;
Existem softwares comercialmente disponiveis; Niveis mais elevados de precisdo podem ser obtidos pelo
aumento do numero de iteragdes; Calculos matematicos complexos podem ser incluidos sem muita
dificuldade; O método é amplamente reconhecido como uma técnica valida, de modo que os resultados de
sua utilizacdao podem ser facilmente aceitos; Mudangas no modelo podem ser feitas rapidamente.

Engineering Sciences

P 1
v.9-n.2 * AbralJul 2021 age |138



Simulagdo de Monte Carlo, aplicada ao gerenciamento de riscos de projetos, com Crystal Ball®
TENREIRO, J. P. D. M.

Atualmente a simulagdo de Monte Carlo é uma metodologia adotada com frequéncia no campo da
analise de risco, seja para analisar a variabilidade das caracteristicas estudadas, sob diversos cenarios, seja
para quantificar os riscos de certos eventos, além de também ser usado em modelos envolvendo eventos

probabilisticos (PALACIO, 2010).

Simulag¢do de Monte Carlo e o gerenciamento de riscos de projeto

Segundo Palacio (2010), Van Slyke foi o pioneiro ao propor a aplicacdo da simulagdo de Monte
Carlo em gerenciamento de projetos na década de 1960. Slyke teve como motivagdo a percepc¢do de
algumas limitacGes nas ferramentas de gerenciamento existentes até entdo, como CPM (Critical Path
Method) e PERT (Project Evaluation and Review Technique). Segundo Hirschhfeld (1978), o planejamento
com os métodos PERT/CPM ¢é realizado por meio de uma rede onde apresenta-se uma sequéncia ldgica do
planejamento, a fim de alcangar um objetivo especifico. Na rede sdo inseridas as duracdes das tarefas para
uma analise de otimizacdo de tempo e/ou de custo e programacio.

De acordo com Slyke (1963), consideram-se os fendmenos inesperados que ocorrem na execug¢ao
de um projeto, como varidveis aleatdrias no tempo de execugao de uma atividade. Na simulagdo de Monte
Carlo, o tempo de execugdo da atividade aparece como uma func¢do de distribuicdo da probabilidade de
uma determinada atividade.

Assim na simulacdo de Monte Carlo sdo gerados aleatoriamente N sucessivas amostras em termos
de custo ou tempo, varidvel aleatdria, que serdao entdo analisadas em um modelo estatistico, que vem a ser
uma distribuicdo de probabilidade para um determinado risco do projeto. Cada amostra corresponde a
uma iteracdo do método. Assim, a simulacdo de Monte Carlo fornece uma estimativa do valor de um
tempo ou custo esperados como um erro para esta estimativa, que é inversamente proporcional ao
numero de iteragdes. Ou seja, a sintese da simulagdo de Monte Carlo é estabelecer uma distribuicdo de
probabilidade (modelo) a qual uma variavel aleatdria (tempo ou custo) responda para o risco analisado e
amostrar esta variavel um nimero grande de vezes (PALACIO, 2010).

Como em um projeto sdo varios os riscos identificados, na simulagcdo de Monte Carlo as variaveis
aleatérias sdo numerosas e para se obter o resultado da simulacdo de diversas varidveis aleatdrias é
necessdrio fazer sua soma, ou seja, em cada iteracdo deve-se fazer o somatério dessas varidveis. Para
garantir que a simulacdo esteja correta é necessdrio a independéncia ou a ndo-linearidade das varidveis
aleatérias. Isto envolve que os eventos de risco simulados também devem ser independentes (PRADO,
2010).

Para que os resultados obtidos sejam de qualidade é necessario que a escolha do modelo, ou seja,
da melhor distribuicdo de probabilidade para cada risco analisado seja levada em conta. O ideal é se ter
uma base histérica de riscos de projetos de uma maneira geral. A partir dessa base é possivel usar métodos
estatisticos ou softwares de ajuste de curvas para encontrar a distribuicdo de probabilidade que melhor
representa um determinado histérico (PALACIO, 2010).

Ndo havendo dados histdricos, é possivel investigar se as modelagens tradicionais podem ser
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empregadas ou usar a distribuicdo triangular ou Beta-PERT, para as quais sdo necessarios 3 parametros: um
valor de tempo/custo para o qual o risco € minimo, outro para o qual o risco € maximo e um terceiro para o

qual o risco é o mais provavel (PALACIO, 2010).

Aplicacdo da simulagao de Monte Carlo em gerenciamento de riscos de um projeto

Este estudo visa verificar a simulagdo de Monte Carlo realizada por (AGUIAR, 2010), que afirmam
que a simulacdo de Monte Carlo é realizada em um projeto simples, sem divisdo por entregas e sua
estrutura se refere a implantacdo de um produto de software padrdo. O estudo visa apresentar um
percentual de certeza para a duragao do projeto.

Foi utilizado, para o estudo, o software Crystal Ball® que é uma ferramenta que trabalha com
simulacGes e previsdes por meio do Microsoft Excel. O Crystal Ball® foi desenvolvido pela Oracle® e
encontra-se disponivel para download no site da fabricante, com uma versdo para testes por 14 dias.

No cronograma proposto por Aguiar (2010) como mostrado a seguir, é apresentado as atividades a
serem seguidas para a implantacdo de um produto e é adotado por empresas de software para a gestdo da
qualidade. Os dados referentes ao projeto estudado sdo baseados em informagdes histdricas a partir de
varias execugbes com clientes distintos. Todavia, ndo pode ser considerado um modelo para a implantacgado

de qualquer software.

i N et Eart [Puracdc  |seg o5jwow [Ter, O/Mow [Dua.07fMov _|oul 08/Now _ser
a  |d | olef12[safo 6 (1a[aso 6 [12[2a]o0 |6 [22]18] 0]
1 | =] Implantagdo de um produto padrio 3,6 dias ¥
2 o Primeire contato com diente 2hrs
3 | =] Levantamento do amblente de Tl do diente 1,5 hrs
4 H Mivelamento do Ambiente de T 2,25 hrs
5 =] Instalacdo do produto 175 hrs
& =] Testes e Homologagio 31hrs
7 =] Capacitagdo & treinamentos 16 hrs
& | =] Liberag2o de documentos sobre aimplantai 2,2 hrs ! @
g =] Finzlizacio da implantacio Odias 08,11

Figura 1: Grafico de Gantt e duragdes do projeto analisado. Fonte: Adaptado de Aguiar et al. (2010).
Desenvolvimento do modelo

Partindo do cronograma proposto, sete principais atividades sdo listadas, do marco de finalizacdo
do projeto, que nao tem duracdo, o ID e o Nome da Tarefa, ainda sdo informados, para cada atividade, a
duragdo estimada, o melhor e o pior caso para cada atividade, vide figura 2. A coluna F, PERT, calcula uma

estimativa para a duragdo de uma atividade por meio da equacao a seguir.

((Dur. estimada x 4) + M.Caso + P. Caso)

PERT = 3

Onde: Dur. Estimada = Duragao Estimada

M.Caso = Melhor Caso
P.Caso = Pior Caso
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A 8 =F D . F G f |
Duragiio estimada | Melhot caso Piorcaso  PERT fem | Simulagso R

o LIRS 1:: Tosrm | o s i o) huril} fem hopary | 00 e Dt
1 Primeiro cortato com o cliente 2 Lb 24 2,00 Triangular

2 Levantamenta do ambiente de Tl do cliente | L5 L4 3 1,73 |Triangular

3 Nivelamerto do ambiente de T | 2,25 21 5 2.68 Triangular

4 Instalagdo do produto 175 14 21 1,75 Triangular

5 Testes e Homologagdo 3;1 L5 4 293 Triangular

6 CapacitagBo e treinamentos | 16 153 18,1 16,33 Triangulsr

7 Liberagio de documentos sobre a implantagio .2 13 3.1z 230 Triangular

E Finalizacdo da implantagio 0,00

TOTAL 0,8 25,8 17,72 29,19

Figura 2: Tabela com as atividades do projeto e suas estimativas de prazo

Na coluna G, Simulacgdo, sdo descritas as variaveis de entrada para a simulagdo, que o Crystal Ball®
chama de Pressupostos. A coluna H, Tipo de Distribuicdo, indica qual é a melhor distribuicdo para os dados.
Porém, para este estudo serad utilizada apenas a distribuicdo triangular, pois ndo se dispde de dados
historicos que possam dar base a outro tipo de distribuicdo. Todas as informacbes a respeito das
estimativas das atividades estdo expressas em horas e foram baseadas no estudo original de Aguiar (2010),

excluindo-se dessa base a coluna PERT.

Identificacdo de incertezas

Para Aguiar (2010), esta etapa é muito importante, pois a partir dela toda a modelagem fard uso
das varidveis identificadas. Se alguma variavel for definida de forma errada podera comprometer todo o
modelo, implicando em decisGes erradas no projeto. Para este estudo, as incertezas estdo relacionadas a
duragdo de cada atividade individualmente, o que pode comprometer a duragao do projeto como um todo,
afinal todas as atividades possuem uma relagdo de término-inicio, ou seja, uma atividade s6 comega
guando a anterior é finalizada. Aguiar (2010), ainda citam que “a dura¢do do projeto ndo pode ser adotada
como incerteza, mas sim como resultado a partir da soma de incertezas identificadas neste caso”. Portanto,

cada atividade se torna uma variavel de entrada no software, vide figura a seguir:

Ta] 8 S E c =% | F | F 5 H
Duragho estimads  Melhor casso Plorcaso  PERT [em  Simulagio

] N da taref,
xmteiiy) {em horas) {emboras) (emhoras)  horss)  (em horas)

Tipo de Distribuigio

1 Primeiro contato com o cliente 2 16 24 2,00 NG Triangular
2 Levantamento do ambiente de Tl do cliente 15 14 3 1,73 [ Triangular
3 Nivelamento do ambiente de T 235 2,1 5 2,68 ‘Tna‘ngu{ar
4 Instalag3o do produta 175 14 21 1,75 IR Triangular
5 Testes e Homologagdo 31 15 4 2,58 WG Triangular
6 Capacitagdo e treinamentos 16 15,9 18,1 16,33 Triangular
7 Liberagdo de documentos sobre a implantagao 22 19 322 2,3&.Trianguiar

8 FinalizegSo da implantagdo 0,00
TOTAL 38 25,8 37,72 29,79

Figura 3: Dados do projeto apds a definigdo de todas variaveis de entrada.

C ot et s I, ==

Edtar Eabir Parimetros Prefeéncis  Ajuds

bome Kivdads 1 5 ¥

Dislribuicao Triangur

Pronabilidade

0 70 150 200 210 220 23 2%
Minmo 168 W M 200 = trgaime B =
[2K ] [(encelsr | [Clesere | [ Goieria. | [Comolononar| [ Aida

Figura 4: Configuracdo da variavel de entrada.

No estudo original, os autores identificaram qual tipo de distribuicao se ajustava melhor para cada

atividade pois tinham o histérico de cada uma delas. Neste estudo todas as atividades foram identificadas
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pela distribuicdo triangular por dispor apenas dos valores do Melhor Caso (Min), Mais Provavel (Most

Likely) e Pior Caso (Max). A figura 4 mostra um exemplo de configuracdo de uma das varidveis de entrada,

no caso a variavel que representa a atividade 1.

Identificagdo das varidveis de analise ou de saida

A varidvel analisada neste estudo, e que o software denomina como “Previsdao”, foi a duragdo total
do projeto mediante as simulages individuais de cada atividade. Para isso foi utilizada a férmula
“SOMA(G2:G8)” do Excel para somar os valores da simulacdo de cada atividade. Os valores calculados para

cada iteragdo da simulacdo foram armazenados no software para analise posterior, como mostra a figura 5.

(O efini Previsso: Celula G10: | J

Nome: Dursgao Total do Projete
Unidades:  dag| EH
Jarela do Provia2a | Preceda | il | st Autometicameste |

Exibic;  Frequéncia -
7] Bidir axbigio
Jarelz
[F] Momstras sutnmaticaments
9 Ag cxecuter simulagis
J Quarde 3 simul263c & interrompids
Ajustar dstdouicin
[ Ajustar uma distibuigic de probabilidade 3 previads

Opifies de Suste .

[ 35 || Conosiar Aphcara,, | [ Padrdes., || A |

1]

Figura 5: Configuracdo da variavel de saida Duragdo Total do Projeto.

A simulagao

Para a simulagdo, o passo seguinte foi utilizar a opcdo do Crystal Ball® para a execugdo. A
qguantidade de repeticdes pode interferir no resultado final da simulagdo, mas de acordo com Aguiar
(2010), a execucdo com dez mil repeticdes € um nimero bem elevado e que resultara em uma distribuicdo
normal como varidvel de saida. De qualquer modo, o numero de repeticbes pode ser facilmente
configurado e para este estudo utilizou-se 25.000 repeti¢cdes, como pode ser visto na figura 6.

Q0 Painelde Controle o ]

Executar Analisar  Ajuda

Executando simulacdo..

»

{H Total de avalacies: 7043 25000

SN

Executar estatisticas

Tempo total de execugdo (segundas) 843
Awaliagbes/segundo (média) 820
MNimeros aleatérios geradosisegundo 5812

Dados do Crysteal Ball

f Preszupostos
Correlaghes

Grupos de correlagde
| Vangueis de detisdo

l Frevistes

— o e e

|

Figura 6: Painel de controle da execucgdo da simulagdo.
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Andlise da simulagao

Feita a simulagdo foi possivel obter dados como: o grafico de frequéncia, a duragdao minima, média

e maxima do projeto, mediana, variancia e desvio-padrdo, entre outras informa¢des mostradas na figura 7.

€ s b T s s H M.a-:u

| Edtor Eobw Premsio Prebméncies A

5000 Avelegins Dy ko 24513Eade
Duragao Total do Projeto ]

Probabilidade

Figura 7: Grafico de frequéncia e estatisticas da varlavel de salda

Por meio da simulacdo foi possivel observar que a média obtida para a duracdo total do projeto, foi
de 30,77 horas. Esta duracdo é maior do que a duragdo estimada de 28,8 horas e a calculada pelo PERT, de
29,79 horas, conforme figura 3.

O valor minimo encontrado na simulac¢do para a duragdo do projeto foi de 27,19 horas, que é maior
gue o somatdrio da coluna D, melhor caso, da figura 3. O valor maximo encontrado na simula¢do foi de
34,89 horas, que é menor do que o somatdrio da coluna E, pior caso, da figura 3. Entdo se conclui que a
chance de todas as atividades terem os piores ou melhores casos na mesma repeticdo, respectivamente, é
de 0%.

No Crystal Ball®, ainda é possivel de definir um intervalo para a verificagdo do porcentual de certeza
e vice-versa, como pode ser visto na parte inferior da janela mostrada na figura 7. A chance de o projeto

terminar entre a duragdo estimada e a calculada pelo PERT é de 16,357%, como mostrado na figura 8.

[Edter Exbr previto Preferéncies Ajuca

e S R

25,000 Avalaghes Ovide Exticlo
Duragao Total do Projeto

epugnbal

Probabilidade
K

88

8

H ]P]rm

» 2 Coners: 16357 % 4=

Figura 8: Grafico de frequéncia mostrando o percentual de certeza entre dois valores.

A tomada de decisao

A simulagdo ndo garante com 100% de certeza a durac¢do das atividades, mas ela pode fornecer
insumos para que o risco de prazo das atividades seja mitigado. Diante do cenario apresentado pela
simulagdo é possivel agir junto aos fatores que podem influenciar positiva ou negativamente a duragdo de
cada atividade ou ainda que faga uma reserva contingencial de tempo para o projeto. Com o Crystal Ball® é
possivel analisar quais as variaveis de entrada que mais podem contribuir para a previsdo da duragdo do

projeto por meio do Grafico de Sensibilidade, mostrado na figura 9.
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(O Sensibilidade: Diragan Tmiw
.Editar Exibyir Sen;-ibilidade Preferéncias  Ajuda =
25000 Avaliaghes Exbigdo da Contribuigia pars Vaiagao

Sensibilidade: Duragao Total do Progeto

0,0% 10,0% 200% 0,0% 400%
Aividades | || E&‘% \

sividates | [NEGE
Aividade2 105% l

;I AlividadeT _

| Aividade ! | 21%

|\ Advidaded | 1[5

I
|
Figura 9: Grafico de sensibilidade das varidveis de entrada.

CONCLUSOES

Por meio deste estudo, foi possivel perceber que a probabilidade da ocorréncia dos valores
calculados pela duragdo estimada ou pelo PERT é baixa. Assim, se a simulacdo de Monte Carlo fosse
utilizada na elaboracdo de cronogramas, seria possivel desenvolver projetos com melhores desempenhos
de prazos e até mesmo de custos. Todavia, destaca-se que a constru¢do de um bom modelo de simulagdo é
fundamental para a sua correta utilizagdo.

O software Crystal Ball® se mostrou uma ferramenta de facil utilizacdo. Demonstrou funcionalidade
e pode auxiliar bastante no que diz respeito ao gerenciamento de riscos de tempo de duragao e custos das
atividades. Outro ponto de destaque é que a simulacdo deve ser utilizada como apoio e ndo como a
verdade absoluta. A simulacdo se mostrou uma ferramenta extremamente poderosa, mas por si s6 nao
deve ser considerada a Unica fonte de informacao.

Percebeu-se que ha a possibilidade da realizacdo de outros estudos a partir deste, pois a literatura
é abrangente, principalmente no que concerne a utilizacdo de outros softwares ou outros tipos de projetos.
Pode-se, portanto, concluir que modelos deterministicos tendem a ser substituidos pelos probabilisticos, e
o nivel de incerteza no processo de decisdo reduzird. Esta redugdo, por sua vez, proporcionara beneficios

para o processo de tomada de decisdo no gerenciamento de projetos
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